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Resumen 
Introducción: En este documento se presenta una metodología multiobjetivo aplicada al problema del Planeamiento de la Expansión 
de la Transmisión (PET) cuando se consideran las incertidumbres en la demanda y la generación eólica.  
Objetivo: Obtener planes de expansión robustos que minimicen los costos de inversión y maximicen el uso del recurso eólico, teniendo 
en cuenta su incertidumbre y la introducida por la demanda. 
Metodología: La metodología propuesta se basa en la Metodología de Escenario Reducido para representar estas incertidumbres. En 
la formulación de la metodología se consideraron: el modelo de red en DC, los planes de expansión que minimizan la inversión,  la 
reducción en la carga y la generación eólica. Para obtener el algoritmo multiobjetivo, utilizado para minimizar los costos de expansión 
y la reducción de la energía eólica, se implementó un NSGA-II mejorado y un conjunto de planes óptimos de expansión de Pareto.  
Resultados: Se presenta el desempeño de los planes de expansión, los cuales fueron evaluados y comparados con trabajos anteriores 
para demostrar la solidez del enfoque propuesto. Todas las pruebas se realizaron en los sistemas Garver e IEEE de 24 nodos. 
Conclusiones: Al observar el número de veces que el plan de expansión lleva a cero el corte de carga y la energía eólica desperdiciada, 
con respecto a un valor establecido en este trabajo, se tiene que la metodología propuesta presenta un índice de rendimiento superior 
al 75,16% para el sistema Garver y al 98,97% para el sistema IEEE de 24 nodos. 
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Introduction: This paper presents a multi-objective methodology applied to the Transmission Expansion Planning problem when 
demand and large wind generation uncertainties are considered. 
Objective: Obtain robust expansion plans that minimize investment costs and maximize the use of the wind resource, considering its 
uncertainty and the demand influences. 
Method: The proposed methodology is based on Reduced Scenario Methodology to represent these uncertainties. The proposed 
methodology considers the DC model of the network, the obtained expansion plans that minimize the investment, the load shedding 
and the wind generation curtailment, in its formulation. To obtain the multi-objective algorithm, used to minimize expansion costs and 
wind power curtailment, an enhanced NSGA-II and a set of Pareto optimal expansion plans were implemented. 
Results:  The expansion plans performances were evaluated and compared with previous work, in order to demonstrate the proposed 
approach robustness. All tests were carried out on Garver and the IEEE 24-bus RTS systems. 
Conclusions: Observing the number of times that the expansion plan takes to zero the load cut and the wasted wind energy, with 
respect to a value established in this paper, the proposed methodology has a performance index higher than 75,16% for the Garver 
system and 98,97% for the IEEE system of 24 nodes. 
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El crecimiento constante de la demanda de energía 
requiere de acciones en el sistema de potencia. En el caso de 
las redes de transmisión se necesita de una expansión para 
suministrar energía con criterios económicos, de seguridad 
y confiabilidad. Y para reforzar estas redes se debe 
determinar la localización, capacidad y número de 
elementos, para evitar cortes de carga, con mínima 
inversión. 
 
A. Métodos y modelos para solucionar el PET 
 
Se han propuesto diferentes enfoques para abordar el 
PET: el estático [1]-[2], que presenta una única etapa en el 
tiempo. Por otro lado, los enfoques dinámicos consideran 
varias etapas en el tiempo para tomar decisiones de 
inversión [3]-[4]. 
El presente trabajo utiliza el modelo DC para representar 
la red de transmisión [5]. Se trata de un Problema No Lineal 
Mixto (PNLM), que se ha resuelto mediante varios 
métodos: programación lineal, programación dinámica, 
programación no lineal, programación entera mixta y 
técnicas de descomposición, tales como Benders y Branch 
and Bound [1], [6]-[10]. 
También se han utilizado técnicas metaheurísticas para 
resolver el PET: recocido simulado, búsqueda tabú, 
algoritmos genéticos y enjambres de partículas, entre otros 
[2], [11]-[14]. De hecho, en [15] se aplican algoritmos 
heurísticos para la construcción de la población inicial de 
algoritmos genéticos utilizados para la solución del PET. 
 
B. Incertidumbre en el PET 
 
Con la creciente preocupación por los problemas 
ambientales y el desarrollo de los Recursos Energéticos 
Renovables (RER), la planeación de los sistemas eléctricos 
enfrenta nuevos desafíos, desde el punto de vista 
regulatorio, operativo y de previsión. En el caso de la 
generación eólica, la incertidumbre de la velocidad del 
viento lleva a la inclusión de un componente probabilístico 
para la planeación del sistema. Al considerar las 
incertidumbres debidas a los RER o a la demanda, el 
problema debe ser modificado para reflejar la naturaleza 
estocástica de las variables. 
Existen diferentes maneras de abordar este problema. La 
forma tradicional de involucrar variables inciertas, es la 
Simulación de Montecarlo (SMC). Bajo este esquema, un 
muestreo aleatorio permite generar un conjunto de 
escenarios representativos. Como en [16], que utiliza SMC 
combinada con Descomposición de Benders para 
determinar planes de expansión robustos, considerando las 
incertidumbres en el viento y la demanda. En [17], se utiliza 
SMC con optimización de restricciones aleatorias para 
encontrar la distribución de probabilidad de la potencia 
activa en líneas de transmisión, incluyendo las 
incertidumbres en la carga y la generación eólica. 
En otros trabajos, se utilizan técnicas metaheurísticas 
combinadas con técnicas exactas [18] o programación lineal 
[19]-[20], para resolver el problema del PET cuando se 
incorporan incertidumbres en la generación, demanda, e 
incluso contingencias en el modelo. 
Otro enfoque relacionado con la optimización 
estocástica, consiste en utilizar un conjunto de escenarios 






que permitan cierto nivel de infactibilidad, es decir, la 
solución óptima es factible solo para la realización del 
conjunto predefinido de escenarios, permitiendo ciertos 
niveles de potencia eólica desaprovechada para escenarios 
diferentes a los iniciales, a costa de encontrar soluciones de 
menor costo. Estos escenarios se encuentran por métodos 
tales como: Estimación Puntual, Arreglos Ortogonales de 
Taguchi (TOAT) o Momento Heurístico Coincidente [21]-
[24]. Estas técnicas permiten disminuir el esfuerzo 
computacional, seleccionando escenarios específicos, a 
expensas de perder potencialmente cierto grado de robustez. 
La optimización robusta también se ha utilizado en el 
proceso de planeación para tratar la incertidumbre. En [25], 
se propone una solución utilizando la Descomposición de 
Benders, en la que el proceso iterativo resuelve un problema 
de inversión maestro y un esclavo dual. Esto hace posible 
encontrar una solución exacta, teniendo en cuenta las 
incertidumbres en la demanda y la energía eólica. 
Siguiendo una lógica similar, en [26] se propone una 
optimización de tres niveles, que tiene en cuenta el peor 
escenario operativo asociado a las variables inciertas: 
generación convencional y demanda. Otro trabajo que 
utiliza la optimización robusta, incluyendo las 
incertidumbres en la generación convencional y la 
demanda, se puede encontrar en [27], que desarrolla un 
modelo completo para el caso dinámico. 
 
C. Revisión del PET Multiobjetivo, considerando 
RER 
 
Una metodología que incluye las incertidumbres del 
viento y la demanda mediante el uso de la agrupación 
jerárquica aglomerante, emparejando puntos de 
observación, se presenta en [28]. Este enfoque considera 
cómo las dos funciones objetivo que deben ser 
minimizadas, el costo de inversión y el costo total de 
generación. Para abordar este problema se utiliza el NSGA-
II. 
Así mismo, se combina una metaheurística multiobjetivo 
con búsqueda tabú en [29]. Esta formulación minimiza el 
costo de construcción de las líneas y la energía esperada no 
suministrada, con incertidumbre en la generación de energía 
eólica. En este trabajo se aborda la incertidumbre mediante 
la SMC. 
El trabajo presentado en [18], considera tres objetivos 
principales: costo de la inversión, absorción de la inversión 
privada y confiabilidad. El modelo propuesto incluye las 
incertidumbres en la generación de energía eólica y la 
demanda, que se manejan mediante un flujo de potencia 
óptimo probabilístico, basado en la estimación puntual. El 
modelo se resuelve con el algoritmo NSGA-II. También se 
utiliza la estimación puntual para modelar las 
incertidumbres y los algoritmos evolutivos multiobjetivo 
para resolver la formulación matemática completa: NSGA-
II [30] y Epsilon [31]. 
En [32] se presenta una metodología que considera las 
incertidumbres de los RER a gran escala, la carga y el precio 
de mercado. Utiliza un algoritmo multiobjetivo basado en 
enjambre de partículas, para maximizar los beneficios y 
minimizar los costos de inversión y operativos. Las 
variables inciertas se tratan con SMC. En [33] se resuelve el 
PET utilizando una técnica de Evolución Diferencial 
Binaria, basada en un conjunto difuso y considerando las 
incertidumbres en la demanda y las plantas de energía 
solar/eólica. La incertidumbre se trata utilizando el método 
de estimación puntual, y el modelo incluye enlaces HVDC 
para las fuentes renovables. Por otro lado, en [34]-[35] no 
consideran la incertidumbre de los RER, pero se centran en 
el análisis de confiabilidad. 
Finalmente, en una reciente revisión bibliográfica del 
PET [36], se aprecia que la mayor parte del trabajo se centra 
en enfoques monoobjetivo, a pesar de su naturaleza 
multicriterio. De ahí que la integración de los RER en el 
proceso de planeación, en un marco multiobjetivo, es un 
campo de investigación en curso susceptible de producir 
contribuciones importantes. 
 
D. Acerca del presente trabajo 
 
En este artículo se propone una alternativa para resolver 
el PET, cuando se consideran incertidumbres en la energía 
eólica y la demanda. Esto se lleva a cabo mediante la 
creación de un conjunto de escenarios extremos 
representativos para la generación eólica y la demanda. 
Como resultado, es necesario analizar múltiples patrones de 
flujo de potencia para obtener propuestas de inversión que 
tengan en cuenta las variables inciertas. Para minimizar las 
funciones objetivo, a saber: costo de inversión y energía 
eólica desperdiciada; se utiliza un algoritmo multiobjetivo 
mejorado. Las soluciones proporcionan planes de 
expansión robustos, con condiciones operativas adecuadas 
para un rango de valores de energía eólica y demanda. El 
método propuesto se valida en los sistemas Garver e IEEE 
de 24 nodos. 
Las contribuciones principales del presente trabajo se 
describen como sigue: 
1) Se propone una metodología para obtener un conjunto 
de planes de expansión robustos. Estos planes son 
capaces de satisfacer las incertidumbres introducidas 
por la demanda futura y la producción de energía eólica. 
2) Las incertidumbres de la generación eólica y la 
demanda futura se incluyen en el modelo, para reflejar 
un proceso de planeación más realista. Esto se logra 
analizando un conjunto de escenarios extremos para las 
variables inciertas. De acuerdo con lo consultado por los 
autores, no existe otro enfoque previo para modelar la 
incertidumbre, mediante la Metodología de Escenarios 
Reducidos (MER) propuesta. 
3) En lugar de una sola propuesta de expansión, se 
obtienen varios planes de expansión óptimos de Pareto 
para ambos sistemas de prueba, mediante un algoritmo 
multiobjetivo mejorado. Esta metodología difiere de la 
mayoría de los esquemas tradicionales de planeación y 
constituye una extensión del enfoque monoobjetivo 





presentado en [37]. 
 
El presente artículo está organizado de la siguiente 
manera: la sección II presenta el modelo matemático 
multiobjetivo utilizado para resolver el PET, considerando 
las incertidumbres nombradas. La sección III presenta el 
algoritmo de solución y el método de evaluación del 
desempeño de los planes obtenidos. La sección IV muestra 
los resultados de los sistemas de prueba. Finalmente, la 
sección V presenta las conclusiones de este trabajo. 
 
II. Formulación del problema 
 
En esta sección se presenta el modelo matemático para el 
PET. En primer lugar, se introduce el modelo monoobjetivo 
sin incertidumbres. Luego, se presenta el modelo 
matemático con incertidumbres en la demanda y la 
generación eólica. El modelo presentado en este trabajo se 
basa en el flujo de carga DC [38], utilizado comúnmente 
para resolver el PET a largo plazo. 
 
A. PET monoobjetivo sin incertidumbres 
 
El modelo matemático, cuando se considera generación 
ficticia para evitar infactibilidades, es el presentado en (1)-
(8). 
 
min𝑣 = ∑ 𝑐𝑖𝑗𝑛𝑖𝑗
𝑖𝑗∈Ω




𝑺𝒇+ 𝒈+ 𝒓 = 𝒅 (2) 
𝑓𝑖𝑗 − 𝛾𝑖𝑗(𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗)(𝜃𝑖 − 𝜃𝑗) = 0 (3) 
|𝑓𝑖𝑗| ≤ (𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗)𝑓?̅?𝑗 (4) 
0 ≤ 𝒈 ≤ ?̅? (5) 
0 ≤ 𝒓 ≤ 𝒅 (6) 
0 ≤ 𝑛𝑖𝑗 ≤ ?̅?𝑖𝑗 (7) 
𝑖𝑗 ∈ Ω, 𝑛𝑖𝑗  Entero, 𝑖 ∈ 𝑁𝑏 (8) 
 
Donde, 𝑖𝑗 representa la rama entre los nodos 𝑖 y 𝑗. En esta 
rama, 𝑐𝑖𝑗 , 𝑓𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗, 𝑛𝑖𝑗 , 𝑛𝑖𝑗
0 , 𝑓?̅?𝑗  y ?̅?𝑖𝑗 , representan el costo del 
circuito, el flujo de potencia, la susceptancia, el número de 
circuitos adicionados, el número de circuitos en el caso 
base, el flujo de potencia máximo y el máximo número de 
circuitos que deben adicionarse, respectivamente. 𝑺 es la 
matriz de incidencia rama-nodo. 𝒈, 𝒅 y 𝒓, son los vectores 
de generación, demanda y generación ficticia, 
respectivamente. 𝒇 es el vector que incluye los flujos 𝑓𝑖𝑗 . 𝜃𝑖 
es el ángulo de voltaje en el nodo 𝑖. Ω es el grupo de ramas 
candidatas y 𝑁𝑏 es el grupo de nodos. El corte de carga es 
penalizado usando el factor 𝛼. Las ecuaciones (2)-(3) 
resultan de aplicar la LCK y la LVK al PET, 
respectivamente. 
Este problema se divide, generalmente, en dos 
subproblemas. El primero es el problema de la inversión, 
que tiene el objetivo de determinar los planes de expansión 
que deben ser evaluados. Los planes de inversión pueden 
tener algún nivel de infactibilidad, que es evaluado por el 
segundo subproblema: el operativo. Este último, resulta en 
un problema de programación lineal (PL) cuando se conoce 
la propuesta de inversión, que se resuelve utilizando un 
método de punto interior, como en [39]. 
El modelo presentado en (1)-(8), considera redespacho, 
pero no considera incertidumbres en demanda o generación. 
Para tener en cuenta estas incertidumbres, el modelo debe 
ser ajustado incluyendo escenarios seleccionados bajo 
criterios apropiados, como se describe en los siguientes 
párrafos. 
 
B. MER para incluir la incertidumbre 
 
Algunos enfoques para incorporar la generación eólica 
consideran escenarios aleatorios que deben evaluarse de 
manera exhaustiva, por ejemplo, con SMC. En otros casos, 
se utilizan herramientas estadísticas para seleccionar 
escenarios representativos con incertidumbre, como el 
TOAT y, en general, otros métodos de agrupación. 
Para el presente trabajo se supone que la demanda puede 
variar entre un máximo y un mínimo, alrededor del valor 
previsto/nominal. Además, el funcionamiento de las 
turbinas eólicas, lleva a una potencia de salida que varía 
desde cero hasta el valor nominal, según la velocidad del 
viento (como se detalla en la sección III.C). Por lo tanto, 
para un sistema de energía con 𝑁𝑑 nodos de demanda y 𝑁𝑤 
generadores eólicos, un total de 𝑁𝑑 +𝑁𝑤 variables 
inciertas están presentes, y los planes de expansión deben 
soportar cualquier combinación de éstas sin corte de carga 
ni energía eólica desperdiciada. 
Para abordar este problema con un número 
representativo y suficiente de escenarios, deben hacerse las 
siguientes conjeturas: 
1) Sobre los valores extremos: Las condiciones de 
operación más críticas están relacionadas con los 
valores extremos de las variables inciertas [40]. Lo 
anterior conduce a una idea básica, pero importante: los 
escenarios deben contener combinaciones de valores 
máximos y mínimos de variables inciertas, sean o no 
conocidas las Funciones de Densidad de Probabilidad 
(FDP). Como resultado, 2𝑁𝑤  escenarios son generados 
para establecer todas las combinaciones de generadores 
eólicos (niveles máximos y mínimos), con la demanda 
máxima. 
2) Sobre la maximización del recurso del viento: Para que 
la solución del algoritmo tienda hacia la maximización 
de la energía eólica disponible, se deben desarrollar 
escenarios extremos. Esto se logra ajustando los 
generadores eólicos al máximo y ajustando la demanda 
al mínimo. La lógica de este escenario es tal que, incluso 
en momentos de baja cargabilidad, la red de transmisión 
debe proveer los caminos para aprovechar la energía 
eólica disponible. De esta forma, se evita la energía 
eólica desperdiciada, incluso si las plantas 
convencionales pudieran, potencialmente, suministrar 
carga. 
3) Sobre la minimización del corte de carga: Se 
consideran dos criterios: Primero, los niveles de 
demanda máximos aumentan los flujos de potencia en 
el sistema. Por lo tanto, el proceso de optimización 






tiende a reforzar el sistema para eliminar la congestión. 
Segundo, los niveles de demanda máximos deben ser 
asociados a todas las posibles combinaciones de 
generación eólica. Esto garantiza que la red es reforzada 
para soportar la carga máxima, a pesar de los diferentes 
patrones de velocidad del viento. 
 
En la Fig. 1 se describe la lógica para obtener escenarios 
de acuerdo con la MER. Los 1 + 2𝑁𝑤 escenarios 
resultantes se muestran con los valores asociados 𝑚𝑎𝑥-
𝑚𝑖𝑛 (conjeturas 2 y 3) que las variables inciertas deben 
asumir (𝑁𝑑 +𝑁𝑤 variables). 
 
 
Fig. 1. Estructura de generación de escenarios. 
Fuente: Autores. 
 
En la Tabla 1 se pueden observar los cinco escenarios 
resultantes para representar la incertidumbre. Las 
cantidades 𝑑𝑖
𝑚𝑎𝑥  y 𝑑𝑖
𝑚𝑖𝑛  corresponden a los valores 
máximos y mínimos de la demanda del nodo 𝑖, 
respectivamente. ?̅?𝑖 es la potencia nominal del generador 
eólico en el nodo 𝑖. Con estos escenarios, la incertidumbre 
puede ser incluida en el modelo matemático. Por lo tanto, 
este modelo necesita ser ajustado para reflejar los escenarios 
y la minimización de la energía eólica desperdiciada. 
 
Tabla 1. Escenarios reducidos para un sistema de 2 generadores 
eólicos y 3 cargas. 
Escenario Eólica Demanda 






















C. Modelo monoobjetivo del PET, con 
incertidumbres en la demanda y la generación 
eólica 
 
En este trabajo se presenta una metodología para incluir 
la incertidumbre, bajo un esquema de selección de 
escenarios. Cuando se incluyen estos escenarios y la 
generación eólica, el modelo DC de la red se cambia al 
















𝑘) = 0 (11) 
|𝑓𝑖𝑗
𝑘| ≤ (𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗)𝑓?̅?𝑗 (12) 
0 ≤ 𝒈𝑘 ≤ ?̅? (13) 
0 ≤ 𝒓𝑘 ≤ 𝒅𝑘 (14) 
0 ≤ 𝒘𝑘 ≤ ?̅?𝑘 (15) 
0 ≤ 𝑛𝑖𝑗 ≤ ?̅?𝑖𝑗 (16) 
𝑖 ∈ 𝑁𝑏 , 𝑖𝑗 ∈ Ω, 𝑘 ∈ Ω𝑠, 𝑛𝑖𝑗  Entero (17) 
 
Ω𝑆 representa el conjunto de escenarios. El superíndice 𝑘 
implica la evaluación de una variable en el escenario 
correspondiente y 𝑤 es la energía eólica. Dado que el corte 
de carga y la energía eólica desperdiciada son penalizados 
en cada escenario, un plan óptimo debería tener un costo 
mínimo, satisfacer la demanda y enviar la energía eólica 
disponible para todos los escenarios. Desde el punto de vista 
matemático, este término maximiza el recurso eólico 
realmente inyectado. La penalización en (9), implica que 
toda la energía disponible en el generador eólico se 
despacha en cada escenario. 
Esta formulación presenta la estructura de un problema 
de optimización de dos etapas. La primera corresponde a la 
decisión de construir líneas de transmisión (𝑛𝑖𝑗). La 
segunda trata del estado de operación de la red para cada 
uno de los escenarios (𝒇𝑘, 𝒓𝑘, 𝒈𝑘 , 𝒘𝑘), después de tomar la 
decisión de refuerzo. 
Una opción para resolver este PNLM, es utilizar una 
técnica metaheurística que, iterativamente, proponga planes 
de expansión. De esta manera, después de conocerse 𝑛𝑖𝑗 , el 
modelo se vuelve lineal. Después de resolver tantos PL, 
como escenarios, se obtiene el punto de operación de la red 
para cada uno de ellos. Este problema operativo se resuelve 
usando el método de punto interior, como se describe en 
[39], que es un flujo de carga óptimo que minimiza el corte 
de carga y la energía eólica desperdiciada, para cada 
escenario. La metaheurística que propone los planes de 
expansión a ser evaluados, se presenta en la sección III. 
 
D. Formulación multiobjetivo 
 
La inversión en el PET entra en conflicto con la inyección 
de recursos eólicos, dado que la red debe ser lo 
suficientemente robusta como para aprovechar la 
generación eólica, cada vez que esté disponible. En la 
formulación multiobjetivo propuesta, se aceptan valores 
bajos de energía eólica desperdiciada para formar un 
conjunto de planes de expansión óptimos de Pareto, con 
diferentes niveles de costo. Esto permite múltiples opciones 
para los tomadores de decisiones, con respecto a la selección 
de un plan, de acuerdo con la información de nivel superior. 
La formulación matemática completa, se expresa por: 






min{𝑣1, 𝑣2} (18) 
s.a.  
𝑣1 = ∑ 𝑐𝑖𝑗𝑛𝑖𝑗
𝑖𝑗∈Ω
+ 𝛼 ∑ 𝑟𝑖
𝑖∈𝑁𝑏
 (19) 







< 𝐿𝑚𝑎𝑥  (21) 
Restricciones: (2) − (8) (22) 
Restricciones: (10) − (17) (23) 
 
La ecuación (19) calcula la primera función objetivo a 
minimizar, que es el costo del plan de expansión. Esta es 
penalizada si el corte de carga en el caso base (sin MER), es 
diferente de cero. Es importante aclarar, que cuando se 
analiza cierto plan de expansión 𝑛𝑖𝑗 , (20) mide el más 
crítico de los 𝑘 escenarios. 
𝐿𝑚𝑎𝑥 en (21), es la energía eólica desperdiciada máxima 
permitida para una simulación específica. Si se requiere 
encontrar el plan de expansión más conservador, este valor 
se puede establecer en cero. Por otro lado, si 𝐿𝑚𝑎𝑥 se 
establece en valores bajos (se acepta baja energía eólica 
desperdiciada), se pueden encontrar planes de expansión 
menos conservadores, lo que lleva a una reducción de 
costos. 
 
III. Solución de la formulación multiobjetivo 
 
El presente trabajo propone un esquema de planeación 
multiobjetivo, que permite niveles bajos de energía eólica 
desperdiciada. Esta propuesta presenta un primer objetivo a 
minimizar, que es el costo del plan de expansión, y un 
segundo objetivo que mide la energía eólica desperdiciada. 
Los dos objetivos entran en conflicto, dado que la baja 
inversión en el sistema de transmisión, tiende a reducir la 
energía eólica realmente inyectada y viceversa. Esta 
característica justifica la importancia de utilizar un enfoque 
multiobjetivo. 
Para implementar el algoritmo multiobjetivo, las 
propuestas de inversión (𝑛𝑖𝑗) se evalúan, utilizando (18)-
(23), para obtener los valores de ambos objetivos: 𝑣1 y 𝑣2. 
Con el fin de obtener un conjunto de soluciones con niveles 
mínimos de costo y energía eólica desperdiciada, se debe 
implementar un algoritmo multiobjetivo, como se explica 
en las siguientes secciones. 
 
A. Algoritmo Genético de Clasificación Elitista No 
Dominada: El NSGA-II Básico 
 
Este algoritmo evolutivo se propuso en el año 2000 [41]-
[42], y se utiliza debido a su comprobado desempeño en 
problemas relacionados con temas eléctricos y energéticos 
[43]-[44], y su versión mejorada permite disminuir tiempos 
computacionales especialmente para problemas de gran 
tamaño como el PET [45]-[46]. En el NSGA-II, el conjunto 
de descendientes 𝑄𝑡, de tamaño 𝑁𝑃, se crea a partir de la 
población de padres 𝑃𝑡 , también de tamaño 𝑁𝑃. La 
población de descendientes se crea mediante selección por 
torneo, cruzamiento y mutación. Después de este proceso, 
ambas poblaciones se fusionan, para crear una nueva 
población 𝑅𝑡 de tamaño 2𝑁𝑃. A continuación, las 
funciones objetivo de 𝑅𝑡 son evaluadas y clasificadas, 
mediante una clasificación no dominada, en diferentes 
frentes de Pareto. Una vez terminado el proceso de 
clasificación, se genera una nueva población, a partir de las 
soluciones de los mejores frentes no dominados. Esta nueva 
población, se crea utilizando las soluciones de los mejores 
frentes de Pareto, hasta que 𝑁𝑃 soluciones conformen el 
nuevo conjunto. Cuando el tamaño del último frente de 
Pareto, que ingresa a la nueva población, excede el número 
de posiciones restantes, se seleccionan aquellos con mayor 
distancia a sus vecinos, para preservar la diversidad. 
 
B. Algoritmo multiobjetivo mejorado 
 
En este artículo se propone un algoritmo multiobjetivo 
mejorado, basado en las principales ventajas del NSGA-II y 
el Algoritmo Genético de Chu-Beasley (CBGA). Para el 
NSGA-II original se genera un esfuerzo computacional 
importante, debido a la necesidad de calcular 𝑁𝑃 funciones 
objetivo para el conjunto 𝑄𝑡 en cada ciclo. Para reducir el 
esfuerzo computacional y mejorar el rendimiento del 
enfoque multiobjetivo, se incluyen algunas de las 
características del CBGA, que crea solamente un 
descendiente por ciclo y mantiene el tamaño de la población 
constante, por tanto, reduce el número de veces que se 
calcula la función objetivo. La solución encontrada en cada 
ciclo se incluye como un padre, basado en la teoría de 
optimalidad de Pareto, como se describe: 
1) Inicialización heurística: El proceso comienza 
resolviendo el problema no lineal (PNL) del PET, que 
es una versión relajada del modelo (9)-(17) [39] (la 
integralidad de 𝑛𝑖𝑗  es relajada). Luego, se obtienen los 
valores reales de las adiciones 𝑛𝑖𝑗 . Dada la estructura 
continua del problema, estas trayectorias tienen una 
relación baja costo/transferencia de potencia, y son 
también relevantes para aliviar problemas de corte de 
carga. Aunque la solución continua muestra una 
indicación de caminos importantes, no es seguro que 
todos ellos estarán presentes en la solución final, dado 
que esto resulta de una versión relajada del problema 
original. La decisión de añadir una línea donde 𝑛𝑖𝑗 ≠ 0, 
es tomada aleatoriamente. Así, el individuo tiene líneas 
adicionales en algunas de las rutas con 𝑛𝑖𝑗 ≠ 0. 
Después de este paso, cada individuo se genera 
bloqueando las rutas con 𝑛𝑖𝑗 ≠ 0 y resolviendo otro 
PNL. Esto conduce a descubrir otros caminos 
importantes, que no están presentes en la solución base 
y que también pueden tener importancia en el proceso 
de planeación. La generación de los individuos restantes 
es entonces, un proceso cíclico de caminos bloqueados, 
ejecutando el PNL, y asignando adiciones de circuito. 
2) Verificación de la diversidad: Después de la creación 






de la población, se realiza la verificación de la 
diversidad entre los individuos, comparando cada una 
de las soluciones y asegurándose de que sean diferentes, 
en al menos 𝜌𝑑𝑖𝑣 bits. Este procedimiento asegura una 
inicialización controlada, para esparcir las soluciones en 
el espacio de búsqueda y evitar el atascamiento en 
óptimos locales. 
3) Selección: Se realizan dos torneos por distancia de 
apilamiento para seleccionar dos padres. En cada torneo 
𝑘𝑘, los padres están compitiendo, y uno de ellos se 
selecciona de acuerdo con el operador de selección de 
torneos de apilamiento, que se basa en el rango 𝑟𝑖 de los 
padres seleccionados, y la distancia de apilamiento 
asociada 𝑑𝑖, como se muestra en el algoritmo 1. 
 
Algoritmo 1. Selección de torneos por apilamiento [47] 
for i = 1 : 2 do 
Q1, Q2, …, Qkk ← Random(P) 
j ← min(r1, r2, …, rkk) 
Qbest ← Qj 




o ← min(d1, d2, …, dkk) 
Parentkk ← Qo 
end if 
i ← i + 1 
end for 
 
4) Cruzamiento: Este trabajo utiliza cruzamiento 
monopunto, para la combinación de padres. En este 
enfoque mejorado, no se predefine la probabilidad de 
cruzamiento, dado que la población (𝑃) permanece 
igual y solo se permite que un individuo ingrese a la 
población, si se cumplen las condiciones óptimas de 
diversidad y Pareto. Después del cruzamiento de los 
padres, se generan y analizan dos soluciones de 
descendencia para mantener una sola, de acuerdo con la 
metodología de rango y distancia, seguida en la etapa de 
selección. Esto se hace comparando ambos 
descendientes con toda la población 𝑃𝑡  y ordenando este 
conjunto temporal extendido. Luego, se selecciona el 
descendiente con las mejores características, desde el 
punto de vista óptimo de Pareto y el punto de vista de la 
lógica de distancia. El otro es ignorado. Así la 
descendencia mantiene la característica de elitismo del 
NSGA-II original. 
5) Mutación: Se seleccionan al azar 𝜌𝑚𝑢𝑡 ramas, para 
añadir o eliminar circuitos. La decisión de añadir o 
quitar un circuito también se basa en un parámetro 
aleatorio. En el caso de este trabajo, se eligió una 
probabilidad del 50%. 
6) Mejoramiento: También se propone un procedimiento 
de mejoramiento consistente en analizar el resultado de 
la solución de la etapa de mutación. El descendiente está 
sujeto a un análisis de redundancia de circuitos, para 
determinar si la optimalidad de Pareto puede ser 
mejorada, retirando temporalmente circuitos y 
verificando si 𝑄 es aún factible. El inconveniente de este 
proceso es el aumento del esfuerzo computacional, pero 
es posible llevar el algoritmo hacia regiones de alta 
calidad, como se describe en el algoritmo 2. 
 
Algoritmo 2. Mejoramiento 
if Q infeasible then 
Ordered ← short circuit costs in descending order 
Qoriginal ← Q 
for j = 1 : Branches do 
Q(Ordered(j)) ← Qoriginal(Ordered(j)) - 1 
if Q infeasible then 
Q(Ordered(j)) ← Qoriginal(Ordered(j)) 
end if 




7) Promoción: Para incluir un descendiente 𝑄 en la 
población, se deben cumplir una serie de criterios para 
asegurar que se promuevan soluciones de buena calidad 
en los próximos ciclos generacionales. En este caso, 
tanto los criterios óptimos de Pareto, como los de 
diversidad, se toman en cuenta como se muestra en el 
algoritmo 3. Para mantener el tamaño de la población 
constante, cuando el candidato 𝑄 cumple con los 
criterios de promoción, se elimina el peor individuo de 
la población (la distancia más baja, en el peor frente de 
Pareto). 
 
 Algoritmo 3. Promoción 
if Qt ∈ Pt then 
Pt +1 ← Pt 
else 
if rQ = 1 then 
Pt +1 ← include(Qt) 
else 
if rQ < rank
max and Q diverse then 
Pt +1 ← include(Qt) 
else 





La estructura completa del algoritmo propuesto se 
muestra en la Fig. 2, y los criterios de parada consisten en 
un número predeterminado de PL, sin alterar el frente de 
Pareto para cada sistema de prueba, como se detalla en la 
siguiente sección. Además de la disminución del número de 
problemas operativos, calculados en cada iteración, la 
complejidad computacional se reduce a 𝑂(𝑀(1 +
 𝑁 2⁄ )2), mientras que en el NSGA-II original es 𝑂(𝑀𝑁2). 
El rendimiento computacional, el desempeño y análisis 
comparativo del algoritmo se encuentra ampliamente 
desarrollado en las referencias [40], [45]. 
 






Fig. 2. Esquema del NSGA-II Mejorado. 
Fuente: Autores. 
 
C. Evaluación del desempeño de los planes de 
expansión 
 
Obtenidos los planes de expansión robustos con el 
algoritmo descrito, se lleva a cabo una evaluación del 
desempeño para determinar la capacidad de la red, de 
soportar los valores de energía eólica y demanda, generados 
aleatoriamente. La SMC se utiliza para producir valores de 
generación eólica y demanda y, por tanto, determinar la 
cantidad de escenarios aleatorios que presentan corte de 
carga o energía eólica desperdiciada. 
Para generar los valores aleatorios de energía eólica (𝑤), 
las velocidades del viento (𝑉𝑤𝑖𝑛𝑑) se generan mediante una 













if 𝑉𝑐𝑖 ≤ 𝑉𝑤𝑖𝑛𝑑 ≤ 𝑉𝑟
𝑤𝑟 if 𝑉𝑟 ≤ 𝑉𝑤𝑖𝑛𝑑 ≤ 𝑉𝑐𝑜
0 if 𝑉𝑐𝑜 ≤ 𝑉𝑤𝑖𝑛𝑑          
 (24) 
 
Donde 𝑉𝑐𝑖 y 𝑉𝑐𝑜 son las velocidades de inicio (cut-in) y 
parada (cut-out) de la turbina, respectivamente. 𝑉𝑟 y 𝑤𝑟 son 
los valores nominales de velocidad y potencia activa. La 
FDP de Weibull, junto con (24), se utiliza para evaluar los 
planes de expansión. Además, los valores de demanda en 
cada nodo, se generan usando la distribución normal, con el 
valor medio tomado como carga nominal. 
Después de obtener los valores de demanda (𝑑∗𝑚) y 














𝑚) = 0 (27) 
|𝑓𝑖𝑗
𝑚| ≤ (𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗)𝑓?̅?𝑗 (28) 
0 ≤ 𝒈𝑚 ≤ ?̅? (29) 
0 ≤ 𝒓𝑚 ≤ 𝒅𝑚 (30) 
0 ≤ 𝒘𝑚 ≤ ?̅?𝑚 (31) 
 
Donde el superíndice 𝑚 varía desde 1 hasta un valor 
máximo 𝑀, que es el total de simulaciones con SMC. En 
este PL, 𝑛𝑖𝑗  es un valor conocido, y corresponde a las 
adiciones de circuito del plan de expansión examinado. 
Cuando el valor óptimo de este problema es cero, significa 
que el plan de expansión analizado presenta un 
funcionamiento factible (sin corte de carga) y ningún 
desperdicio de viento. El desempeño de un cierto plan de 
expansión es evaluado por el índice: 
 
𝛽 = 𝑀𝑠 𝑀⁄  (32) 
 
Donde 𝑀𝑆 es el número de veces que el plan de 
expansión lleva a cero el corte de carga y la energía eólica 
desperdiciada. 𝑀 se fija en 16600, de acuerdo con lo 
presentado en [25], para un error en la proporción estimada 
de éxito menor al 1%. 
Es importante mencionar que para el caso del presente 
artículo se utiliza el índice β para medir el desempeño de las 
soluciones en lugar de los índices clásicos para 
optimización estocástica como el Value of Stochastic 
Solution (VSS), por los siguientes motivos. 
 En primer lugar, las variables de primera etapa (here-
and-now) se asocian al costo de inversión y las variables 
operativas se asemejan a las de segunda etapa (wait-and-
see); debido a que no se le puede asignar directamente un 
costo coherente a cada MW eólico desperdiciado para ser 
sumado aritméticamente con el costo, no es posible obtener 
un valor esperado único de la función objetivo (EV, 
Expected Value). 
En segundo lugar, existe una condición operativa para 
cada escenario y por lo tanto un valor acumulado (en lugar 
de esperado, a diferencia del planteamiento clásico de 
optimización estocástica) de potencia desperdiciada. Este 
valor de potencia desperdiciada, relacionado con lo que 
sería un valor de segunda etapa, es el que se usa como 
objetivo 2 para la formulación multi-objetivo. Debido a este 
hecho es que este enfoque no calcula directamente el VSS, 




El problema descrito en (18)-(23) se resuelve con el 
algoritmo multiobjetivo mejorado (secciones III.A y III.B), 
codificado en Matlab R2014a. Se utilizaron dos sistemas de 
prueba: Garver de 6 nodos e IEEE de 24 nodos, cuyos datos 
se presentan en [8], [48]–[50]. 
Los valores de 𝑑𝑚𝑖𝑛  y 𝑑𝑚𝑎𝑥 , son del 95% y 105% de los 
valores nominales, respectivamente. Los generadores 
eólicos se incluyen como se explica en [21], [25], para poder 
compararlos. Para evaluar el desempeño de los planes de 






expansión, se generan escenarios aleatorios con parámetros 
establecidos de escala (11,0086 m/s) y forma (1,9622 m/s); 
además, de los valores 𝑉𝑐𝑖 = 4 m/s, 𝑉𝑟 = 13,61 m/s y 
𝑉𝑐𝑜 = 25 m/s. 
 
A. Sistema de Garver 
 
Este sistema tiene 6 nodos (5 de demanda) y 15 ramas. El 
sistema original se modifica con la inclusión de un 
aerogenerador de 360 MW en el nodo 3. Además, la 
generación máxima en el nodo 1 se incrementa a 300 MW. 
Los parámetros para el algoritmo son: 𝑝𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 = 40, 
𝜌𝑑𝑖𝑣 = 1 y 𝜌𝑚𝑢𝑡 = 1. 
Cuando el sistema Garver refleja la inclusión de la 
energía eólica, los escenarios correspondientes se pueden 
crear de acuerdo con la Tabla 1 (con 𝑁𝑤 = 1 y 𝑁𝑑 = 5). 
Con los escenarios presentados en la Tabla 2, se asegura 
la maximización de la energía eólica inyectada. Esto es 
forzado por la inclusión del escenario 1, dado que la fijación 
de la energía eólica en 𝑚𝑎𝑥 y la demanda en 𝑚𝑖𝑛, lleva a 
agregar los circuitos necesarios para aprovechar todos los 
recursos renovables, incluso cuando la demanda es baja. Por 
otro lado, la fijación de la demanda en 𝑚𝑎𝑥, junto con todas 
las combinaciones extremas de generación eólica 
(escenarios 2 y 3), conduce a refuerzos en la transmisión, 
capaces de soportar el flujo que pudiera resultar de las 
fluctuaciones en la generación, durante períodos de alta 
carga. 
 
Tabla 2. Escenarios reducidos para el sistema Garver. 
Escenario Eólica (MW) 
Demanda por nodo (MW) 
1 2 3 4 5 
1 360 76 228 38 152 228 
2 0 84 252 42 168 252 
3 360 84 252 42 168 252 
Fuente: Autores. 
 
Después de que el algoritmo multiobjetivo mejorado se 
utiliza para resolver el problema, con 𝐿𝑚𝑎𝑥  establecido en 
10% de la demanda total (76 MW), se encuentra el frente de 
Pareto, mostrado en la Fig. 3. El plan de expansión, con cero 
energía eólica desperdiciada y costo de 240 × 103 USD, 
tiene tres alternativas óptimas. Las adiciones de circuito 
correspondientes para los cinco planes, se muestran en la 
Tabla 3. El escenario más crítico para cada plan, oscila 
entre 22 y 0 MW, y el costo varía de 220 × 103 a 240 ×
103 USD, respectivamente. 
 
 
Fig. 3. Frente de Pareto para el sistema Garver. 
Fuente: Autores. 
 






Plan 1: 240 0,0 𝑛1−5 = 𝑛2−3 = 1, 𝑛2−6 = 4, 𝑛3−5 = 1, 𝑛4−6 = 2 
Plan 2: 240 0,0 𝑛1−5 = 1, 𝑛2−6 = 4, 𝑛3−5 = 2, 𝑛4−6 = 2 
Plan 3: 240 0,0 𝑛1−5 = 1, 𝑛2−3 = 2, 𝑛2−6 = 4, 𝑛4−6 = 2 
Plan 4: 238 8,6 𝑛1−5 = 1,𝑛2−6 = 3, 𝑛3−5 = 𝑛3−6 = 1, 𝑛4−6 = 2 
Plan 5: 220 22,0 𝑛1−5 = 1, 𝑛2−6 = 4, 𝑛3−5 = 1, 𝑛4−6 = 2 
Fuente: Autores. 
 
Luego, los 5 planes de expansión obtenidos se someten 
al análisis de desempeño, por medio de la metodología 
presentada en la sección III.C. Este procedimiento tiene 
como objetivo encontrar el porcentaje de escenarios 
aleatorios, con cero energía eólica desperdiciada y corte de 
carga. Los resultados se muestran en la Tabla 4. Los valores 
aleatorios de la generación eólica se basan en la distribución 
de Weibull. Para la demanda, se utiliza distribución normal 
con desviación estándar del 5%. Esto impone una condición 
crítica para la evaluación del desempeño, dado que muchos 
escenarios pueden devolver valores para la demanda, fuera 
del rango [0,95𝑑 − 1,05𝑑]. 
 
Tabla 4. Desempeño de los planes de expansión obtenidos para el sistema 
Garver. 
Configuración 𝛽 (%) 
Plan 1 100,0 
Plan 2 99,43 
Plan 3 98,26 
Plan 4 77,42 
Plan 5 75,16 
Fuente: Autores. 
 
B. Discusión de los resultados para el sistema 
Garver 
 
Cuando se utiliza MER, se pueden encontrar los tres 
planes de expansión alternativos con energía eólica 
desperdiciada cero, que se reportan en [21]. Los resultados 
de la MER, presentados en este trabajo, muestran que es 
posible obtener soluciones comparables en desempeño a 
otras metodologías, con la ventaja de tener un número 
reducido de escenarios. La MER, es incluso capaz de 
encontrar el Plan 1, que tiene 100% de rendimiento. Los 
resultados demuestran las conjeturas en las que se basa esta 
metodología, como se presenta en la sección II.B. 





Se puede observar que hay un impacto en el costo de los 
planes de expansión, cuando se utiliza una metodología 
multiobjetivo. Una vez que se permite cierto nivel de 
energía eólica desperdiciada, la posibilidad de ahorro puede 
ser analizada por un tomador de decisiones, o inversionista. 
En este caso, podrá haber un 8,3% de reducción de costos si 
se selecciona el Plan 5, con una contraparte de 22 MW de 
energía eólica desperdiciada máxima, y un 75% de 
desempeño. También es interesante señalar que el Plan 4 y 
el Plan 5 están muy cerca en desempeño, pero hay una 
diferencia de 7,5% en el costo, lo que puede llevar a pensar 
que el Plan 5 podría ser una alternativa interesante, desde el 
punto de vista de reducción de costos. 
Es importante resaltar que el frente de Pareto obtenido 
permite visualizar soluciones que teniendo costos cercanos, 
impactan significativamente sobre la energía eólica 
desaprovechada. Este hecho puede servir de métrica para un 
tomador de decisiones que prefiera alternativas de 
expansión que acepten ciertos niveles de energía 
desaprovechada y costos alejados de la solución ideal de 
cero MW desaprovechados, que en términos prácticos 
pueden resultar demasiado costosas para el sistema y la 
posterior remuneración de activos. 
 
C. Sistema de prueba IEEE de 24 nodos 
 
Este sistema tiene 24 nodos (17 de demanda) y 41 ramas. 
Para incluir la energía eólica, este sistema se modifica de 
acuerdo con [21], [25] aumentando 3 veces la demanda y 
3,3 veces la generación máxima en cada nodo. Los 
generadores eólicos están incluidos en los nodos 7 y 22, con 
una capacidad máxima de 990 MW. En este caso, se 
generan 5 escenarios reducidos, de acuerdo con las 
combinaciones presentadas en la Fig. 1, y se muestran en 
forma compacta en la Tabla 5. Por motivos de espacio, no 
se muestran los valores de demanda. 
 
Tabla 5. Escenarios reducidos para el sistema de prueba IEEE de 24 nodos. 
Escenario Eólico–7 (MW) Eólico–22 (MW) Demanda 
1 990 990 (𝑑𝑚𝑖𝑛)𝑇 
2 0 0 (𝑑𝑚𝑎𝑥)𝑇 
3 0 990 (𝑑𝑚𝑎𝑥)𝑇 
4 990 0 (𝑑𝑚𝑎𝑥)𝑇 
5 990 990 (𝑑𝑚𝑎𝑥)𝑇 
Fuente: Autores. 
 
Al ejecutar el algoritmo con 𝐿𝑚𝑎𝑥 ajustado a 99 MW 
(10% de la potencia nominal de la turbina), se obtiene el 
frente de Pareto de la Fig. 4. El plan de energía eólica 
desperdiciada cero, tiene un costo de 651 × 106 USD, con 
las adiciones: 𝑛7−8 = 3, 𝑛8−10 = 2, 𝑛10−12 =
2, 𝑛12−13 = 1, 𝑛15−24 = 1, 𝑛21−22 = 1, 𝑛2−8 = 1 y 
𝑛14−23 = 1. Para este plan de expansión el rendimiento es 
𝛽 = 98,97%, que muestra una vez más la robustez del 
esquema propuesto. La comparación de este plan de 
expansión con trabajos anteriores, se muestra en la Tabla 6. 
 
 
Fig. 4. Frente de Pareto para el sistema IEEE de 24 nodos. 
Fuente: Autores. 
 
Tabla 6. Comparación de resultados para el sistema de prueba IEEE de 24 
nodos con trabajos anteriores. 
Metodología Costo× 106  𝛽 (%) 
MER 651 98,97 
[25]: Descomposición de Benders  692 100,0 
[21]: Opción 1 TOAT 637 94,22 
[21]: Opción 2 TOAT 627 97,83 
[21]: Opción 3 TOAT 619 96,99 
Fuente: Autores. 
 
La metodología de descomposición de Benders presenta 
una robustez del 100%, aunque con un costo mayor. En 
cambio, la propuesta en este trabajo presenta un alto índice 
de rendimiento (98,97%), para el caso de energía eólica 
desperdiciada cero, a pesar de evaluar solo 5 escenarios. 
Este resultado demuestra que este enfoque, a pesar de lo 
simple, no pone en peligro la robustez en niveles críticos. 
También se observa que el TOAT, a pesar de la disminución 
de los costos, disminuye también la capacidad de manejo de 
la incertidumbre en 5,78%. El TOAT genera 20 arreglos 
ortogonales para las 19 variables inciertas [21], sin 
embargo, no supera a la MER en el índice de rendimiento 
𝛽. 
Cuando otras soluciones del frente de Pareto se someten 
a un análisis de desempeño, tales como la solución: 
𝑛3−24 = 𝑛6−10 = 𝑛2−8 = 𝑛12−13 = 𝑛15−24 =
𝑛14−23 = 1, 𝑛8−10 = 𝑛10−12 = 𝑛16−17 = 2, 𝑛7−8 = 3, 
(𝛽 = 93,63%), se observa que ésta presenta una reducción 
en el costo de 3,3%, cuando se compara con la solución de 
energía eólica desperdiciada a cero, y una disminución 
importante del 9,7% frente a la solución reportada en [25]. 
Por supuesto, existe una contraparte en el rendimiento, que 
es lo esperado para el modelo multi-objetivo. Para el caso 
de este sistema de prueba la solución encontrada no alcanza 
un desempeño del 100% a diferencia de métodos basados 
en la contraparte robusta, lo cual puede representar una 
desventaja de esta propuesta en la medida en la que los 
sistemas de hagan más grandes o el tomador de decisiones 
no acepte valores diferentes de cero para la potencia eólica 
desperdiciada. Además, otro aspecto que puede restar 
eficiencia de la propuesta MER es la existencia de un 
número importante de generadores eólicos, ya que el 
número de escenarios resultantes aumentaría en 2𝑁𝑤 y para 
valores altos de 𝑁𝑤 el modelo puede perder tractabilidad 
computacional.   
 








Se presenta una metodología para obtener planes de 
expansión robustos. La robustez reside en el hecho de que 
las adiciones de circuitos, son capaces de soportar cualquier 
patrón de flujo de potencia, resultante de las incertidumbres 
en la energía eólica y la demanda. La metodología se basa 
en una selección de escenarios reducidos, para representar 
variables inciertas. 
La reducción de escenarios se justifica al encontrar 
soluciones con mejores niveles de desempeño tanto en costo 
o en corte de carga con respecto a otros enfoques, como se 
evidencia en la tabla 4. Además de lo anterior, para enfoques 
basados en escenarios, el número de escenarios propuesto 
es menor que trabajos previos, como el de la referencia [21] 
en el que se llegó a un sistema ya reducido de 8 escenarios 
para Garver, y 20 para IEEE-24. No obstante, la propuesta 
MER contiene propuestas finales que superan en alguno o 
varios de los indicadores a la solución reportada en [21]. 
Para el caso comparativo con la referencia [25], nuestra 
propuesta supera dicha solución solo para el costo final, lo 
cual es un resultado esperado ya que dicho trabajo presenta 
un modelo de optimización robusta a través de la 
contraparte robusta (basado en el teorema de dualidad 
fuerte) que tiene en cuenta el escenario más conservador de 
incertidumbre. 
Los escenarios se incluyen en un modelo multiobjetivo 
para el PET. Este modelo de optimización minimiza el costo 
y la energía eólica desperdiciada. El algoritmo utilizado para 
resolver el problema es un NSGA-II mejorado, que 
combina algunas características del CBGA. Esta 
característica permite encontrar un conjunto de planes 
óptimos de Pareto, en lugar de una única solución. Estos 
planes de expansión múltiples deben ser analizados por un 
tomador de decisiones, con información de nivel superior. 
El enfoque multiobjetivo permite encontrar planes de 
expansión con menor costo, y ciertos niveles (bajos) de 
energía eólica desperdiciada. El análisis de rendimiento 
conduce a concluir, que las soluciones obtenidas son 
capaces de enfrentarse a cualquier combinación aleatoria, 
para las variables inciertas, con alto porcentaje de operación 
factible, comprobando la robustez de la MER. 
El tratamiento presentado de la incertidumbre puede ser 
ajustado a otros problemas con variables inciertas. Una vez 
definidos los valores extremos para las variables, y una 
lógica particular para seleccionar un número reducido de 
escenarios, no es necesario conocer las FDP del conjunto de 
dichas variables. 
Por último, la metodología presentada puede ser 
ampliada y utilizada en contextos de penetración de otras 
fuentes no convencionales con características de 
intermitencia y alto componente de incertidumbre, como la 
solar fotovoltaica (PV). En particular, la metodología se 
ajusta de manera especial a esta tecnología, ya que la 
creación de escenarios, tiene en cuenta niveles mínimos de 
generación y máximos de demanda, que en el caso de 
fuentes PV coincide con lo que sucede en sistemas reales en 
los que los picos de demanda suceden en horas de la noche 
(~8pm) coincidiendo con ausencia de generación PV. 
Debido a que los niveles mínimos de generación PV, 
pueden también coincidir con niveles mínimos de demanda 
(horas de la madrugada), es posible introducir un escenario 
de este tipo, y prescindir del primer escenario propuesto en 
la Fig. 1, para tener en cuenta así las características propias 
de la generación PV. De esta forma, dadas las características 
propias de un sistema eléctrico, se puede ajustar la 
metodología para reflejar la particularidad de los sistemas 
PV, como en el caso de Colombia (como en [20]) donde: 
los niveles de generación máxima (alrededor del medio día) 
no coinciden necesariamente con niveles de demanda 
máxima, dadas las horas de ocurrencia de ambos fenómenos 
y, los niveles de generación mínima (cero) van a estar 
asociados a demandas pico (alrededor de las 8pm) y 
además, a demandas mínimas (madrugada), hecho que 
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